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摘要 为了应对越来越高的算力需求, GPU 在流处理器内集成了多种通用计算单元及专用计算单元

(FP32 Core, INT32 Core, FP64 Core, Tensor Core, RT Core). 任意一种 GPU 内可能包含以上计算单

元中的部分单元. 尽管 GPU 的流处理器内存在着多种计算单元, 它们之间的计算并行性无法从硬件

设计白皮书中获知. 与此同时, 现有调度接口无法支持使用不同计算单元的核函数并行利用这些计算

资源, 更无法支持运行时的精细调度以最大化系统吞吐. 面对以上问题, 我们提出了硬件感知吞吐导

向的核函数调度方法 Hato. Hato 首先设计了一个硬件并行性感知工具, 支持为任意 GPU 定位出所

有的流处理器内并行性. 其次, Hato 提出了一个核函数混跑建模方法, 通过核函数混跑利用到流处理

器内并行性, 并支持核函数在混跑情况下的执行时间精准预测. 最后, Hato 提出了一个吞吐导向的调

度策略, 支持在保证延迟敏感型应用服务质量的同时, 利用到所有可能的流处理器内并行性, 以最大

化整体系统吞吐. 实验结果表明, Hato 相比最新调度系统 Tacker 提升了平均 19.2%, 最高 54.1% 的系

统吞吐.

关键词 GPU, 流处理器内并行性, 吞吐提升, 运行时系统

1 引言

为了应对大量应用对算力的高需求, GPU 集成了多种计算单元. 如图 1 所示, GPU 由多个流处

理器组成 (streaming multiprocessor, SM). 它首先在 SM 内集成了多种负责不同功能的通用计算核心,

例如负责处理 32 位浮点数的 FP32 Core, 负责处理 64 位浮点数的 FP64 Core, 以及负责处理整数计
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图 1 (网络版彩图) GPU 架构图

Figure 1 (Color online) GPU architecture

算的 INT32 Core. 此外, 为了满足深度学习应用和视频渲染应用的加速需求, 最新发布的 GPU在 SM

内集成了 Tensor Core 和 RT Core. Tensor Core 专用于深度学习应用中的矩阵乘算法 [1], 而 RT Core

专用于视频渲染应用中的光线追踪算法 [2].

鉴于 GPU的强大算力,很多研究工作关注于将多个任务混合部署在同一个 GPU上,以有效地提

升 GPU利用率.根据应用的服务质量需求 (Quality-of-Service),可以将数据中心上的任务划分为两类:

延迟敏感型任务和尽力而为型任务. 延迟敏感型任务需要在特定时间目标内完成计算, 以提供给用户

满意的服务, 例如实时物体识别任务 [3]. 尽力而为型任务则没有任何的时间目标, 尽可能快地完成计

算即可, 例如离线数据分析任务 [4]. 在这种情况下, 调度尽力而为型任务来使用延迟敏感型任务没有

利用到的 GPU 资源, 能够很好地提高 GPU 利用率.

混合部署的相关研究主要分为两类: GPU 层次的混合部署方法, 以及 SM 层次的混合部署方法.

对于 GPU 层次的混合部署. 具体而言, Baymax [5] 通过调整核函数 (kernel) 的发射顺序, 在保证延迟

敏感型任务服务质量的条件下, 支持尽力而为型任务使用空闲的 SM 时间片. 对于 SM 层次的混合

部署, Tacker [6] 在核函数重排序之外, 提出了核函数融合方法, 支持两种核函数同时利用到 SM 内的

Tensor Core 与 FP32 Core.

尽管核函数融合方法能够利用到 Tensor Core 与 FP32 Core 的并行性, 它仍然存在着几个问题.

首先, 现有核函数融合方法假设以上两种计算单元的理论并行性是已知的, 然而这个信息是无法轻易

得到的. 虽然白皮书给出了相应的硬件设计信息, 但是并没有指示 SM 内可能的计算并行性. 举例而

言, 2080Ti 的 RT Core 与 FP32 Core, V100 的 Tensor Core 与 FP64 Core 都不存在并行性.

其次,核函数融合方法并不能适用于使用 RT Core的核函数. 这是因为 RT Core的使用需要使用

编程语言 Optix [7], 而其他计算单元的使用需要使用编程语言 CUDA [8]. 使用不同编程语言的核函数

无法进行核函数融合. 最后, 核函数融合可能会带来次优的并行性能. 举例而言, 核函数 1 每个线程需

要 100个寄存器, 核函数 2每个线程需要 50个寄存器. 在核函数融合之后, 融合核函数的每个线程都

需要使用 100 个寄存器. 额外的资源使用最终带来了次优的并行性能.

面对第一个问题, 我们发现, 基于一套基准应用的混跑实验可以真实反映一个未知 GPU 在 SM

内的所有计算并行性. 通过仅仅运行一次这套基准应用, 我们可以低开销地定位出所有可能的 SM 内

计算并行性. 面对后两个问题, 我们发现, CUDA stream 提供了解决问题的可能机会 [9]. 首先, Optix

语言和 CUDA 语言都支持 CUDA stream 的使用. 我们可以使用 CUDA stream 来混合部署使用 RT

Core 的核函数与使用其他计算单元的核函数. 其次, CUDA stream 支持一个核函数使用另一个核函

数没有使用完的 SM 资源. 这也为核函数在 SM 层级上进行混合部署提供了可能性.

然而, CUDA stream 也存在着自己的问题. 首先, CUDA stream 也不能感知一个未知 GPU 上可
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能的 SM 内并行性. 其次, 直接使用 CUDA stream 来混跑两个使用不同计算单元的核函数无法带来

吞吐提升, 这是因为核函数在 SM 上遭遇了严重的资源竞争. 第三, 延迟敏感型任务要求精准的预测

每一个核函数的执行时间. 如何精准的预测核函数在混跑情况下的性能仍然是未知的. 最后, 由于一

个 GPU 上可能有多种 SM 内并行可能性, 如何设计一套通用的调度策略来最大化整体系统吞吐也是

亟需解决的难题.

为了解决以上难题, 我们提出了硬件感知吞吐导向的核函数调度方法 Hato. Hato 能够针对任意

一个 GPU 定位出所有的 SM 内并行性, 并能够在保证延迟敏感型任务服务质量的同时, 利用到所有

可能的 SM 内并行性, 以最大化整体系统吞吐. 本文贡献总结如下.

• 提出了一个硬件并行性感知工具. 对于一个未知 GPU, 该工具提供一套基准应用, 通过仅仅运行

一遍这些基准程序, 定位出该 GPU 上所有可能的 SM 内并行性.

• 提出了一个核函数混跑建模方法. 对于一种特定的 SM 内并行性, 该方法首先使用持久线程块技

术对核函数的 SM 资源使用进行管理, 然后对可能的核函数混跑对1)进行性能预测建模.

• 提出了一个吞吐导向的通用调度策略. 在拿到可能的核函数混跑对以及性能预测模型后, 吞吐导

向的在线调度模块设计了一套通用的核函数管理方法, 以在保证延迟敏感型任务服务质量的同时, 综

合考虑所有的 SM 内并行性, 以最大化整体的系统吞吐.

我们基于 2080Ti, V100, 3090 三种真实硬件进行了相应实验. 实验结果表明, Hato 不仅保证了延

迟敏感型任务的服务质量, 并相比 Tacker 平均提升了 19.2%, 最高提升了 54.1% 的系统吞吐.

2 动机

2.1 核函数融合方法的问题

我们将使用 FP32 Core 的核函数命名为 FP32 kernel, 使用 FP64 Core 的核函数命名为 FP64

kernel, 使用 INT32 Core 的核函数命名为 INT32 kernel, 使用 Tensor Core 的核函数命名为 TC kernel,

使用 RT Core 的核函数命名为 RT kernel. 最新研究工作 Tacker [6] 将 TC kernel 和 FP32 kernel 融合

成为一个新的核函数, 这个核函数能够利用到 Tensor Core 与 FP32 Core 的并行性.

举例而言, 来自英伟达的 tgemm [10] 是一个 TC kernel, 来自基准测试集 Parboil [11] 的 fcp 是

一个 FP32 kernel. 核函数 tgemm 的一个线程块有 128 个线程, 核函数 fcp 的一个线程块也有 128

个线程. 当核函数 tgemm 与核函数 fcp 被融合成为一个新的核函数, 这个核函数的一个线程块有

128+128=256 个线程. 由于使用不同计算单元的线程通过一个融合线程块发射到 SM 上, 所以核函数

融合能够利用到 SM 内 Tensor Core 与 FP32 Core 的并行性.

然而, Tacker提出的核函数融合方法有几个问题.首先,现有核函数融合方法假设以上两种计算单

元的理论并行性是已知的, 然而这个信息是无法轻易得到的. 其次, 核函数融合方法带来了次优的并

行性能.很多核函数混跑对有很差的吞吐提升. 这是因为核函数融合带来了额外的资源使用. 最后, 核

函数融合方法无法处理 RT kernel与其他核函数的融合.这是因为 RT kernel需要使用编程语言 Optix,

而其他核函数需要编程语言 CUDA.

1) 核函数混跑对: 两个被混跑而同时执行的核函数.
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图 2 (网络版彩图) 直接使用 CUDA stream 进行混跑的执行时间

Figure 2 (Color online) Duration of different kernel pairs under CUDA streams

2.2 CUDA stream 的机会和问题

CUDA stream [9] 是英伟达官方提出的调度接口. 当一个 stream 中的核函数没有使用完 SM 上的

资源时, 另一个 stream 中的核函数的线程块就有机会调度到 SM 上. 具体而言, 一个 SM 上有 1024

个线程槽, 64KB 共享内存, 65536 个寄存器. 假设核函数 1 使用了 512 个线程槽, 32KB 共享内存和

32768 个寄存器. 只要核函数 2 使用了小于等于 512 个线程槽, 小于等于 32KB 共享内存, 以及小于

等于 32768 个寄存器, 它们就可以同时在 GPU 上进行计算.

在以上过程中,由于 CUDA stream不影响两个核函数的资源使用,它首先不会遭遇核函数融合方

法的资源浪费问题. 与此同时, 我们对于 CUDA stream 和 Optix 有一个发现. Optix 应用也可以使用

CUDA stream 进行核函数管理, 并且支持非 RT kernel 的发射管理. 换句话而言, CUDA stream 也可

以用于解决核函数融合方法不能支持 RT kernel 与其他核函数统一调度管理的问题.

然而, CUDA stream在利用 SM内并行性方面,也遇到了自己的问题.图 2展示了直接使用 CUDA

stream来混跑使用不同计算单元的核函数的执行时间. 我们使用来自英伟达的官方基准测试集 CUDA

samples [12] 和 Optix toolkit [13], 以及广泛使用的 GPU基准测试集 Parboil [11] 中的应用来作为测试程

序. 在这个实验中, pathtracer 是 RT kernel, tgemm 是 TC kernel, fcp, ffft, fmriq, fmrif 是 FP32

kernel, icp, ifft, imriq, imrif 是 INT32 kernel, dcp, dfft, dmriq, dmrif 是 FP64 kernel. 在 Parboil

中, icp 和 fcp 采用同样的算法, 但是使用不同的数值精度进行计算.

对于实验配置而言, 包含 FP64 kernel 的混跑实验在 V100 上进行, 包含 RT kernel 的混跑实验在

3090 上进行, 而其他核函数的混跑实验在 2080Ti 上执行. 所有核函数的计算时间都被归一化为 1. 具

体而言, 我们将所有核函数的执行时间都调整到同一个时间 T , 例如 5 ms. 在此基础上, 我们收集核

函数混跑对的执行时间, 并基于时间 T 进行归一化计算. 从图 2 可知, 所有核函数混跑对的归一化执

行时间都为 2, 也就是 10 ms. 这意味着, 使用 CUDA stream 的一个问题是直接混跑两个核函数无法

带来吞吐提升.

此外, 保证延迟敏感型任务的服务质量需要精准的性能预测, 最大化系统吞吐需要清晰感知核函

数混跑情况下的执行过程. 然而, 现有的性能预测方法无法直接适用于 CUDA stream 下的核函数性

能预测. 与此同时, CUDA stream 下的执行状态不感知, 也无法支持精细的核函数调度. 因此, CUDA

stream的另一个问题是无法保证延迟敏感型任务的服务质量,以及获得最大的系统吞吐. 最后, CUDA

stream 也面临着无法感知 SM 内并行性的问题.
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图 3 (网络版彩图) 系统架构图

Figure 3 (Color online) Architecture overview of Hato

3 系统架构

面对以上问题, 我们提出了硬件感知吞吐导向的核函数调度方法 Hato. Hato 可以支持为不同

GPU, 自适应的搜索 SM 内所有的并行可能性, 并为该 GPU 制定吞吐导向的调度策略.

图 3 展示了 Hato 的系统架构图. Hato 由并行性感知子模块、混跑建模子模块、以及吞吐导向调

度子模块组成. 并行性感知子模块通过一套基准应用定位出一个 GPU 上所有的 SM 内并行性. 在获

知一个 GPU 上的 SM 内并行性后, 混跑建模子模块构建相应的核函数混跑对. 对于这些核函数混跑

对, 混跑建模子模块首先筛选出有吞吐提升的核函数混跑对, 再为这些核函数混跑对构建性能预测模

型. 在获得预测模型后, 吞吐导向调度子模块设计了一套通用的吞吐导向调度策略. 其在运行时进行

合适的核函数混跑调度, 以在保证延迟敏感型任务服务质量的同时, 最大化整体系统吞吐.

在任意一个未知的 GPU上,并行性感知子模块通过运行一套基准应用,首先定位出 GPU内的主

要计算单元以及所有 SM 内并行性. 例如, 2080Ti 上有 FP32 Core, INT32 Core, Tensor Core 与 RT

Core 四种计算单元; 并拥有 FP32-Tensor, INT32-Tensor, FP32-INT32 三种 SM 内并行性.

在获知一个 SM内并行性后 (例如 Tensor Core与 FP32 Core), 混跑建模子模块首先基于该 GPU

上运行的应用,构建可能的 TC-FP32核函数混跑对. 对于任意一个核函数混跑对 (例如 tgemm与 cp),

混跑建模子模块首先使用持久化线程块解决两个核函数在 SM上的资源竞争,其次为这个核函数混跑

对构建性能预测模型. 这个性能预测模型支持在动态负载下进行精准的性能预测.

在获得所有带来吞吐提升的核函数混跑对后,吞吐导向调度子模块提出了一套通用的混跑调度策

略. 该策略能够支持在不同 GPU 上, 保证延迟敏感型任务服务质量的同时, 最大化整体系统吞吐. 具

体而言,该模块统一考量不同 SM内并行性带来的吞吐提升,根据延迟敏感型服务的目标时间余量,决

定调度延迟敏感型任务的核函数进行单独执行或者混跑执行.

需要注意的是, Hato 针对私有数据中心而设计. 在私有数据中心上, 延迟敏感型任务与尽力而为

型任务都是长时间运行的, 而且数据中心管理员能够有它们代码的管理权限. 这个实验场景与之前很

多工作一致 [5, 14,15]. 在这个实验场景下, 离线分析应用的核函数并构建相应的核函数混跑对, 以获得

长期的吞吐提升是可以接受的.
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图 4 (网络版彩图) 基准应用模式

Figure 4 (Color online) Design mode of benchmark applications

4 并行性感知子模块

4.1 现有问题

首先, 现有 GPU 白皮书中仅仅给出了 SM 内的所有计算单元, 却并没有告知它们之间的可能并

行性. 例如, 2080Ti 内同时包含着 5 种计算单元, 而这些计算单元间的并行性是未知的. 其次, 这 5 种

计算单元中可能包含着辅助型计算单元. 例如, 2080Ti 的每个 SM 上有 64 个 FP32 Core, 却仅仅有

2 个 FP64 Core. 由于 2080Ti 的设计目标不包含高精度的计算任务, FP64 Core 带来的峰值算力仅仅

为其他计算单元的几十分之一, 并行利用其与其他单元带来的吞吐提升可以忽略不计. 最后, 同样的

两种计算单元可能在一种 GPU 上不存在并行性, 而在另一种 GPU 上存在并行性. 例如, RT Core 与

FP32 Core 在 2080Ti 和 3090 上的并行性是不同的.

4.2 基准应用

面对以上问题,我们仅仅能够通过实验手段确定一个未知 GPU上的主要计算单元以及所有的 SM

内并行性. 也因此,我们尝试通过提出一套基准应用,以自动化低开销地定位出任意 GPU在 SM内的

所有并行性. 这套基准应用需要实现 5 个功能. 第一, 需要在没有人为干预的情况下, 通过一次运行获

知所有需要的信息.第二,应该分别表达每种计算单元的计算需求,并获得尽可能高的计算效率.第三,

能够从所有计算单元中识别出主要计算单元和辅助计算单元. 第四, 需要支持任意两种基准应用可以

同时发射到 SM 上. 第五, 应该进行自适应的计算时间归一化, 以支持准确的并行性指标计算.

为了实现以上功能, 我们针对所有计算单元设计了计算效率优先的应用模式. 图 4 展示了具体的

应用设计. 首先, 我们仅仅支持基准应用在每个 SM 上最多使用一半的 SM 资源 (线程槽、共享内存、

寄存器). 通过这样的方式, 可以支持任意两种基准应用能够同时在一个 SM 上执行计算.

其次, 我们仅仅支持基准应用在应用开始时进行一次访存读入, 在应用结束时进行一次访存写入.

而在应用的中间部分, 我们添加了相应计算以表达对特定计算单元的使用需求. 需要注意的是, 核心

计算部分仅仅利用寄存器进行相应计算, 这样可以避免访存竞争带来的结果不准确.

第三, 我们通过对核心计算部分添加循环, 以支持基准应用的执行时间归一化. 简单添加循环并

不会对以上的应用特征带来任何影响, 这是因为应用有读入和写出的强依赖关系, 中间计算部分不会

被编译器视为无效计算. 因此, 在核心计算区添加循环能够支持执行时间自适应归一化.
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图 5 (网络版彩图) 2080Ti, V100 以及 3090 上的 SM 内计算并行性

Figure 5 (Color online) Intra-SM parallelism on 2080Ti, V100 and 3090. OverlapRate on (a) 2080Ti; (b) V100; (c) 3090

最后,由于 Tensor Core和 RT Core相比通用计算单元有更高的峰值算力,我们仅仅从 FP32 Core,

FP64 Core, INT32 Core中定位辅助型计算单元. 我们为这 3种计算单元采用同样的核心计算指令,例

如不规则乘加计算. 通过对核心计算的运算次数进行提前统计, 我们可以运行时计算出每种计算单元

的计算速度 (operations per second, 每秒操作数). 如果一种计算单元的计算速度为另一种计算单元的

十分之一以下, 则我们可以确认其为辅助型计算单元.

基于以上应用模式,我们为每一种计算单元准备了一种基准应用. 在面向一个未知 GPU时,我们

首先运行一遍基准应用来确认 GPU 上 SM 内存在的计算单元, 并通过 cudaDeviceGetAttribute() 获

知 GPU 上的 SM 数量. 如果某些应用无法执行, 则该 GPU 上不存在相应的计算单元. 其次, 我们计

算 3 种通用计算单元的计算速度, 以定位出辅助型计算单元. 由于辅助型计算单元有非常低的计算峰

值,其不被考虑作为 SM内并行性. 第三,我们针对主要计算单元,调整其对应基准应用的线程块数量,

以支持其使用到每一个 SM; 并调整其核心计算部分的循环数量, 以支持所有基准应用有同样的计算

时间. 最后, 我们针对任意 2 个主要计算单元进行混跑实验, 以检测这些计算单元之间的理论并行性.

4.3 并行性检测结果

我们使用混跑重叠率 OverlapRate = (T1 + T2 − Tcolo)/(T1 + T2) 来表示任意两种硬件之间的并

行性. 在这个等式中, T1 和 T2 分别表示两个基准应用单独执行的时间, Tcolo 表示两个基准应用在

CUDA stream 混跑下的执行时间. 混跑重叠率的理论范围为 0 到 50%.

我们在 2080Ti, V100, 3090 三种硬件上进行了实验测试. 图 5 中分别展示了相应的实验结果. 从

图 5(a) 可知, 在 2080Ti 上, FP64 Core 是辅助计算单元. Tensor Core, FP32 Core, INT32 Core 三种计

算单元之间两两存在并行性. 从图 5(b) 可知, 在 V100 上, SM 内不存在 RT Core. Tensor Core, FP32

Core, INT32 Core 三种计算单元之间两两存在并行性. FP64 Core 与 FP32 Core, FP64 Core 与 INT32

Core 存在并行性. 从图 5(c) 可知, 在 3090 上, FP64 Core 是辅助计算单元. RT Core 与 Tensor Core,

FP32 Core, INT32 Core 都存在理论并行性. Tensor Core 与 FP32 Core, INT32 Core 都存在理论并

行性.

4.4 隐式假设及通用性

Hato依赖三个隐式假设. 首先,现有 GPU都支持类 CUDA stream的核函数管理接口,例如 AMD

ROCm的 HIP stream, Intel OneAPI的 kernel queue. 这些管理接口都支持,在一个核函数没有使用完

SM(AMD GPU 的 CU, Intel GPU 的 Xe core) 上的计算资源时, 将另一个核函数被调度到 SM 上进行

计算. 其次, 现有 GPU 都支持类 CUDA 的 SIMT 编程模式, 例如 AMD 的 ROCm, Intel 的 OneAPI.

而且, 编程人员可以通过使用这些编程语言, 而不需完全依赖黑盒第三方库来使用 GPU 内的具体计
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算单元. 第三, Hato 能够提前感知该类 GPU 上可能存在的计算单元. 例如, Nvidia GPU 上可能包含

着 Tensor Core, RT Core, FP32 Core, INT32 Core, FP64 Core 五种计算单元, AMD GPU 上可能包含

着 Shader Core 与 Matrix Core 两种计算单元, Intel Xe Core 内同时包含着矢量引擎和矩阵引擎.

基于这三个隐式假设, 我们初步在 Nvidia 的 GPU 上进行了充分的实验验证. 而对于 AMD GPU

与 Intel GPU 而言, 我们受限于无法获得相应的实验环境, 并没有进行相应的实验验证. 然而, 从原理

上进行分析, 由于 AMD ROCm 支持 HIP stream, 并且 AMD GPU 的基本计算单元 CU 内同时包含

着 Shader core 与 Matrix Core, Hato 相应的设计思想可以用于定位 AMD GPU 的 CU 内并行性. 与

此同时, 由于 Intel OneAPI 支持 kernel queue, 并且 Intel Xe Core 内同时包含着矢量引擎和矩阵引擎,

Hato 相应的设计思想也可以用于定位 Intel Xe Core 内的计算并行性.

如果 Nvidia GPU内加入了新的计算单元, 我们可以通过以下几步进行扩展.第一,我们检查新计

算单元是否支持 CUDA stream 的使用. 如果新计算单元不支持 CUDA stream 的使用, 则它无法与其

他计算单元进行并行执行. 第二, 我们检查新计算单元的使用模式, 确认其是否可以通过 CUDA 编程

进行使用. 如果新计算单元仅仅支持黑盒第三方库进行使用, 则它也无法与其他计算单元进行并行执

行. 如果新计算单元支持 CUDA 编程的方式进行使用, 我们准备新计算单元的基准应用. 第三, 将新

计算单元的基准应用添加到硬件并行性感知子模块, 并行感知子模块在检测流处理器内并行性时, 考

虑新计算单元与已有计算单元的并行性.

5 混跑建模子模块

在获知 GPU 上的计算并行性后, 本节中首先解决真实核函数在混跑时遭遇的资源竞争问题. 其

次, 建模核函数混跑时的执行过程, 并构建核函数混跑情况下的性能预测模型.

5.1 解决资源竞争

众所周知, 当 SM 上存在足够的线程槽、共享内存以及寄存器时, 核函数可以将自己的线程块发

射到 SM上. 我们统计了在本篇文章用到的 17个核函数的资源使用情况. 在这 17个核函数中, 8个使

用了 100% 的线程槽, 8 个使用了超过 65% 的寄存器, 5 个使用了超过 85% 的共享内存. 对于一个核

函数而言,如果任意一种 SM资源没有办法得到满足,它就无法被调度到 SM上. 也因此,使用 CUDA

stream 直接混跑两个核函数无法带来吞吐提升.

面对资源竞争问题, 我们使用持久线程块方法 (persistent thread block, PTB) 来管理核函数的资

源使用 [16]. 对于原始编程模式, 核函数尝试发射足够多的线程块来掩盖 SM上可能的计算间隔.相反,

持久线程块模式仅仅发射有限个持久线程块. 每个持久线程块被视为一个线程块工作者. 它一直驻留

在 SM, 循环完成多个原始线程块的计算.

通过调整持久线程块的数量, Hato 可以调整一个核函数的 SM 资源使用. 通过为每个核函数挑

选合适的持久线程块数量, PTB 版本核函数可以达到原始性能的 85%, 甚至 95% 以上. 表 1 展示了

所有核函数的持久化线程块数量, 资源使用情况, 以及对应的性能. 如表所示, 所有核函数在使用平均

43.3%的线程槽,平均 31.9%的寄存器,以及平均 9.8%的共享内存情况下,获得了平均 95.9%的性能.

需要注意的是, PTB 版本核函数可能会带来相对于原始核函数版本的性能下降, 这是因为原始编程模

式能够一直保持更高的并行度, 以及能够更好地利用硬件的自动负载均衡机制.

然而, 轻微的性能下降能够带来大幅度的资源释放, 这给探索 SM 内并行性带来了机会. 为此, 我

们为每个核函数找到性能下降小于 10% 的持久线程块配置, 也即它们的 PTB 版本核函数. 在此基础
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表 1 核函数使用持久化线程块技术后的资源使用及性能

Table 1 Resource usage and normalized performance of benchmark applications using the persistent thread block
technique

fcp ffft fmriq fmrif icp ifft dmriq dmrif tgemm tracer cutouts whitted blur

PTB block num. 6 3 4 3 6 3 4 3 2 1 1 1 1

Thread slots (%) 75 37.5 100 75 75 37.5 50 37.5 25 12.5 12.5 12.5 12.5

Registers (%) 45.7 19.3 48.3 37.5 46.8 21.1 78.1 63.3 41.8 3.13 3.13 3.13 3.13

Shared mem. (%) 0 9.6 0 0 0 9.6 0 0 57.6 12.5 12.5 12.5 12.5

Normalized perf. (%) 81.7 98.5 85.4 96.5 98.3 98.7 95.6 100 97.5 99.1 98.7 99.2 98.5

图 6 (网络版彩图) 解决掉资源竞争之后混跑重叠率

Figure 6 (Color online) Overlap rate after solving the resource contention using the PTB technique

上,我们重新运行第 2.2节的混跑实验. 在该实验中,包含 FP64 kernel的混跑实验在 V100上进行,包

含 RT kernel 的混跑实验在 3090 上进行, 而其他核函数的混跑实验在 2080Ti 上执行. 图 6 展示了相

应的实验结果.如图所示, 所有核函数混跑对获得了平均 22.8%的吞吐提升. 这是因为,当解决完核函

数在 SM 上的资源竞争之后, 使用不同计算单元的核函数能够在 SM 上同时计算, 而这带来了整体的

系统吞吐提升.

需要注意的是, 理论并行性并不意味着实际并行性. 这是因为, 那儿很可能有大量的隐式资源竞

争, 例如缓存和总线带宽. 举例而言, 即使我们解决了相应的资源竞争, 我们在 3090 上没有获得 RT

Core与 Tensor Core的实际并行性. 除了 3090上的 RT Core与 Tensor Core之外,其他 SM内的理论

并行性都获得了实际并行性.

5.2 性能预测建模

由上一小节可知, 两个核函数在混跑执行时需要比单跑执行时花费更长的执行时间. 为了保证延

迟敏感型任务的服务质量, Hato 需要对核函数混跑对的执行时间进行精准预测. 与此同时, 为了支持

最大化吞吐的调度策略设计, Hato 仍然需要对核函数混跑对的混跑执行过程进行精准建模.

假设有一个核函数 K1 和一个核函数 K2, 我们使用 T1 表示核函数 K1 的单跑执行时间, 使用 T2

表示核函数 K2 的单跑执行时间. 两个核函数的混跑执行时间 Tcolo 完全取决于两个核函数的计算特

征以及计算量. 一个核函数的计算特征包括计算访存比例, 控制流等因素. 与此同时, 一个核函数的单

跑执行时间同样取决于该核函数的计算特征以及计算量. 由于一个核函数的单跑执行时间已经比较好

的表达了其计算特征以及计算量,因此我们可以得出,两个核函数的混跑执行时间 Tcolo 与两个核函数

的单跑执行时间 T1 和 T2 有关.

为了简化两个变量带来的复杂影响, 我们提出了一个新的指标: 计算量比例 ComputeRatio =

T2/T1, 来表示两个变量之间的关系. 基于此, 分析实验可以分为两个子实验: 在核函数 K1 计算量
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图 7 (网络版彩图) 核函数混跑对 tgemm-cp 的性能预测模型

Figure 7 (Color online) Duration prediction for the kernel pair tgemm-cp. (a) The first experiment with tgemm-cp;

(b) the second experiment with tgemm-cp

不变的情况下, 探索两个核函数混跑时间 Tcolo 与核函数 K2 计算量 (也即单跑计算时间 T2) 的关系;

在计算量比例 T2/T1 不变的情况下, 探索两个核函数混跑时间 Tcolo 与核函数 K2 计算量 (即单跑计

算时间 T2) 的关系.

对于这两个子实验, 我们选择了 tgemm 作为核函数 K1, cp 作为核函数 K2. 图 7(a) 展示了

tgemm-cp 在第一个子实验下的执行时间. X 轴表示两个核函数的计算量比例. 由于核函数 K1 的计

算量不变, 我们通过逐渐增加核函数 K2 的计算量来增加计算量比例, Y 轴表示两个核函数在混跑情

况下的完成时间, 而这个时间基于核函数 K1 的计算时间进行归一化. 从图中可知, 这个性能曲线展

现了一个两段线性关系.

图 7(b) 展示了 tgemm-cp 在第二个子实验下的执行时间. 不同的曲线表示了不同的计算量比例,

X 轴表示变化的核函数 K2 计算时间, Y 轴仍然表示两个核函数在混跑情况下的完成时间. 从图可知,

当计算量比例确定的情况下, 核函数混跑对的混跑时间与核函数 K2 的单跑时间呈线性关系.

面对以上计算结果, 我们进一步分析了图 7(a) 的曲线变化过程. 随着计算量比例的增加, 混跑执

行时间先以一个缓慢的斜率增加. 经过一个拐点之后, 两个核函数的执行时间再以一个陡峭的斜率增

加. 我们发现, 陡峭的斜率等于核函数 K2 单跑的斜率. 这意味着, 在拐点之后, 两个核函数的混跑可

以划分为两个阶段: 两个核函数的并行执行, 以及一个核函数的单独执行.

基于以上分析,我们可以得出两个结论. (1)两个核函数在混跑情况下的执行时间能够通过一个两

段线性模型进行预测. (2) 两个核函数在混跑情况下的执行过程分为两个阶段: 一个是两个核函数的

并行执行, 一个是一种核函数的单独执行. 进一步的实验表明, 以上结论适用于 3 种 GPU 上的所有

SM 内并行性.

为了支持运行时的性能预测, Hato需要在离线为每个可能核函数混跑对构建其性能预测模型. 具

体而言, Hato 首先基于线性回归模型, 为每个核函数构建其单跑情况下的性能预测模型. 其次, Hato

为每个核函数混跑对收集 20 个计算量比例的数据点, 为其构建相应的两段线性回归模型. 而在运行

时, Hato 定期收集每个核函数混跑对的执行时间, 来微调其模型参数, 以保证高预测精度.

6 吞吐导向调度子模块

6.1 调度低效问题

混跑建模子模块首先为所有的核函数配置合适的 PTB 版本, 然后基于这些核函数的 PTB 版本,

为所有可能的核函数混跑对构建相应的性能预测模型. 然而, 基于以上的核函数混跑调度带来了非常
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有限的吞吐提升. 面对这个问题, 我们进一步研究了核函数混跑对的混跑重叠率. 对于图 7(a) 的实验,

我们发现在拐点之后, 随着计算量比例的增大, 混跑重叠率可能会下降到负数.

进一步分析发现, 由于两个核函数都使用了 PTB 版本的核函数, 它们都可能遭遇了轻微的性能

下降. 而当一个核函数的计算量比较大时, 其单独执行带来的性能下降也在逐渐变大. 因此, 当单独执

行阶段的性能下降超过了并行执行阶段的性能提升后, 混跑重叠率出现了负数.

面对以上问题, 进一步通过实验发现, 仅仅调整第一个核函数的资源使用就可以获得使用 SM 内

并行性的机会. 这意味着, 仅仅需要调整第一个核函数为 PTB 版本, 而第二个核函数仍然可以使用

ORI 版本 (原始版本). 通过这样的调整, 图 7(a) 中的绿色线展示了 tgemm-cp 核函数混跑对在不同

计算量比例下的执行时间. 从图中可以看出, 核函数混跑对获得了相当的性能提升. 实验结果表明,

即使核函数混跑对的混跑重叠率仍然有同样的变化趋势, 它一直处于理论范围内. 如果两个核函数以

PTB+ORI 模式进行混跑, 确实有可能出现 ORI 版本核函数先发射导致无法利用到 SM 内并行性的

问题. 实验发现, 如果将 PTB 版本核函数放置在 stream 0 中, 将 ORI 版本核函数放置在 stream 1 中,

就可以实现 PTB 版本核函数的优先发射.

6.2 调度选择难题

除了调度低效问题,现有调度子模块还面临着调度选择难题.由于 SM内拥有很多计算单元,一个

GPU 可能拥有多种 SM 内并行性. 举例而言, 2080Ti 上同时拥有 Tensor-FP32 并行性、Tensor-INT32

并行性和 FP32-INT32 并行性. 由于不同的计算单元有不同的峰值计算速度, 而且同一个核函数混跑

对在不同负载下也有不同的性能提升,如何制定一个通用的调度策略来选择合适的核函数混跑对进行

混跑, 仍然是一件非常困难的事情.

面对这个难题, 我们发现, 即使不同的计算单元有不同的算力, 但是一个核函数无法更改它要使

用的计算单元. 这意味着, 多个使用不同计算单元的核函数混跑对于 GPU 而言, 在时间维度上是

等价的. 例如, 一个 FP32 kernel 和一个 INT32 kernel 分别需要 5 ms 完成计算. 如果没有混跑执

行带来的并行可能, 这两个核函数都需要 GPU 花费 5 ms 完成计算. 因此, 可以使用混跑减少时间

MakespanReduction = T1 + T2 − Tcolo 来表示任意一个核函数混跑对在任意负载下带来的吞吐收益.

在这个等式中, T1 和 T2 表示任意两个核函数的执行时间. 当多个核函数混跑对都可能带来吞吐提升

时, Hato 可以根据当前情况下每个核函数混跑对带来的混跑减少时间来判断最优的调度选择.

6.3 QoS 感知的任务调度

延迟敏感型任务的执行时间划分. 一个延迟敏感型任务的执行时间是它的第一个核函数发射的时

间点与最后一个核函数结束的时间点之间的时间间隔. 如图 8 所示, 一个延迟敏感型任务的端到端时

间 Te2e由 4个部分组成: (1)已经被发射的核函数的执行时间 Tqueue; (2)当前延迟敏感型任务的执行

时间 Tlc,该时间也是它的 TC kernel(TL−TC1 , ...), FP32 kernel(TL−FP321 , ...), INT32 kernel(TL−INT321 ,

...) 等核函数的整体完成时间; (3) 混跑情况下的执行时间 Tcolo; (4) 尽力而为型任务中核函数的计算

时间 Tbe, 这个时间具体由它的核函数执行时间构成 (TB−FP32i , TB−INT32j ).

具体调度流程. 图 8 展示了一个延迟敏感型任务和多个尽力而为型任务的调度过程. 假设 Tqos

是延迟敏感型任务的服务质量目标, Te2e 是一个延迟敏感型任务的端到端执行时间. 仅仅当不等式

Te2e = Tqueue + Tlc + Tcolo + Tbe 6 Tqos 满足时, 延迟敏感型任务的服务质量才能够得到满足.

在运行时调度时, 调度子模块首先需要计算当前延迟敏感型任务的计算时间余量 Theadroom, 也即

完成延迟敏感型任务计算后剩余给尽力而为型任务计算的时间. 具体而言, 计算时间余量可以基于等
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图 8 (网络版彩图) 使用 Hato 的调度流程

Figure 8 (Color online) Runtime scheduling with Hato. (a) Kernels in tasks; (b) scheduling process

式 Theadroom = Tqos − Tlc − Tqueue 计算得出.

每个核函数在发射之前, Hato 都会基于相应的性能预测模型进行核函数的执行时间预测, 因此

Tqueue 和 Tlc 是已知的. 在这个等式中, 我们通过减去排队核函数的执行时间以及延迟敏感型任务的

单跑执行时间, 计算出延迟敏感型任务的最初计算时间余量 Theadroom. 基于这个计算时间余量, 每次

延迟敏感型任务的一个核函数被发射, Hato 遍历所有尽力而为型任务的已经准备好的核函数, 来检查

是否有混跑提升系统吞吐的机会.

假设当前延迟敏感型任务的核函数是一个 TC kernel, 它的预测单跑执行时间是 Ttc, 一个 FP32

kernel 和一个 INT32 kernel 处于准备好执行的状态. Hato 首先预测 TC kernel 分别与 FP32 kernel 和

INT32 kernel 混跑时的执行时间 Ttc−fp32 与 Ttc−int32. 其次, Hato 判断这两个时间是否大于计算时间

余量 Theadroom. 如果大于 Theadroom, 则可能导致延迟敏感型任务违反它的服务质量目标.

如果两个混跑选择都不会带来服务质量违反, Hato 进而计算出两种混跑选择下的混跑减少时间.

基于混跑减少时间的比较, Hato 选择那个有最大吞吐提升的混跑选择.

如果当前时刻所有可能的核函数混跑对都无法带来吞吐收益, Hato 也会选择核函数重排序技术.

如果当前尽力而为型任务的核函数执行不会带来延迟敏感型任务的服务质量, Hato 则将尽力而为型

任务的核函数发射到 GPU 上.

7 实验

7.1 实验配置及实现

实验配置. 我们选用 4 种常用的 DNN 推理服务 (Bert, Resnet50, V gg16, Inception3) 和 4 种云

游戏服务 (SeveredSteel 简称为 SS, DUTM , Quake2, Ascent)作为延迟敏感型任务.我们从广泛使用

的 GPU 基准测试集 Parboil [11] 中随机选用 4 种使用 FP32 Core 的应用 (fcp, ffft, fmriq, fmrif),

4 种使用 FP64 Core 的应用 (dcp, dfft, dmriq, dmrif), 以及 4 种使用 INT32 Core 的应用 (icp, ifft,

imriq, imrif) 作为尽力而为型任务. 每种 DNN 推理服务都有 2 种实现, 这 2 种实现分别使用 Tensor

Core 和 FP32 Core 作为主要计算单元. 而云游戏服务主要使用 RT Core 和 FP32 Core. 我们使用

50 ms 作为 DNN 推理服务的服务质量目标, 使用 120FPS 作为云游戏服务的服务质量要求, 也即服

务质量目标为 8.3 ms. 所有延迟敏感型任务以泊松分布到来. 所有的实验在 2080Ti, V100, 3090 三种

GPU 上执行. Hato 不依赖于特定的硬件特征, 可以适配于任意 GPU.

实现. 我们从零构建了 Hato 系统, 并能够拿到所有任务的 CUDA 源码. 为此, 我们使用 DNN 编

译器 Rammer [17] 生成了 DNN 推理服务的源码, 使用 Nvidia 官方的光线追踪代码来模拟了云游戏服

务, 并使用 Parboil 获取了尽力而为型任务的源码. 如果 DNN 推理服务使用 Pytorch 进行服务, 我们
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图 9 (网络版彩图) Hato 相比于 Tacker 的吞吐提升

Figure 9 (Color online) Throughput improvement of Hato compared with Tacker. (a) Co-locating DNN inference and

best-effort tasks on 2080Ti; (b) co-locating DNN inference using tensor core and best-effort tasks on V100; (c) co-locating
cloud gaming and best-effort tasks on 3090; (d) co-locating DNN inference using FP32 Core and best-effort tasks on V100;
(e) co-locating DNN inference and best-effort tasks on 3090

可以基于 API 拦截技术进行支持. 具体而言, 我们可以拦截到 Pytorch 向 GPU 发射的具体核函数.

通过对拦截到的核函数进行分类以及识别, 我们可以支持使用不同计算单元核函数的混跑, 以利用到

GPU 上的 SM 内并行性.

7.2 吞吐提升

在本节的 5 个子实验中, 我们都使用 Tacker 作为对比系统. Tacker 首先尝试融合两个核函数以

利用到 SM 内的并行性, 如果不能支持两种核函数的融合, Tacker 仅仅利用延迟敏感型任务的计算时

间余量来运行尽力而为型任务. 虽然 Tacker 仅仅支持了 TC kernel 与 FP32 kernel 的融合, 我们仍然

扩展它支持了 TC kernel 与 INT32 kernel, FP32 kernel 与 INT32 kernel 的融合. 基于此, 我们使用吞

吐提升 ThroughputImprovement = (Thato − Ttacker)/Ttacker 来表示 Hato 相比于 Tacker 的吞吐提升.

Thato 和 Ttacker 表示两个系统执行尽力而为型任务的计算时间.

实验 1. 在 2080Ti 上混跑 DNN 推理服务与尽力而为型任务. 在这个子实验中, DNN 推理服务主

要使用 Tensor Core, 而尽力而为型任务会使用 FP32 Core 或者 INT32 Core. 如图 9(a) 所示, Hato 相

比 Tacker 获得了平均 13.2%, 最高 24.7% 的吞吐提升.

实验 2. 在 V100 上混跑 DNN 推理服务与尽力而为型任务. 在这个子实验中, DNN 推理服务主

要使用 Tensor Core, 而尽力而为型任务会使用 FP32 Core 或者 INT32 Core. 如图 9(b) 所示, Hato 相

比 Tacker 获得了平均 8.2%, 最高 21.4% 的吞吐提升.

实验 3. 在 3090 上混跑云游戏服务与尽力而为型任务. 在这个子实验中, 云游戏服务主要使用

RT Core, 而尽力而为型任务会使用 FP32 Core 或者 INT32 Core. 如图 9(c) 所示, Hato 相比 Tacker

获得了平均 32.2%, 最高 54.1% 的吞吐提升.

实验 4. 在 V100 上混跑 DNN 推理服务与尽力而为型任务. 在这个子实验中, DNN 推理服务主
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要使用 FP32 Core, 而尽力而为型任务会使用 FP64 Core 或者 INT32 Core. 如图 9(d) 所示, Hato 相

比 Tacker 获得了平均 23.1%, 最高 48.7% 的吞吐提升.

实验 5. 在 3090上混跑 DNN推理服务与尽力而为型任务.在这个子实验中, DNN推理服务主要

使用 FP32 Core, 而尽力而为型任务会使用 FP64 Core 或者 INT32 Core. 如图 9(e) 所示, Hato 相比

Tacker 获得了平均 19.5%, 最高 32.1% 的吞吐提升.

通过以上实验配置,我们在实验中仅仅没有涵盖到 2080Ti上的 FP32-INT32并行性与 V100上的

FP64-INT32 并行性. 虽然 FP32-INT32 并行性在 2080Ti 上没有测试, 但是该并行性在 V100 上进行

了相应验证. 此外, 对于 FP64-INT32 并行性, 目前没有合适的混合部署场景进行相应验证.

从以上结果可知, Hato 在所有硬件上的所有混跑情况下都相较于 Tacker 获得了更好的性能. 在

2080Ti和 V100上的混跑配置 (子实验 1, 2, 4), Hato更好的性能可以归结于更好的资源使用以及更好

的运行时管理. 由于核函数融合会带来相应的资源浪费, 而 Hato 的核函数混跑方法不会带来资源浪

费, Hato 能够在混跑情况下在 SM 上发射更多的线程块. 因此, Hato 能够获得更好的吞吐提升. 由于

Hato 能够确保所有情况下都能获得混跑的正收益, 而核函数融合方法不能保证这一点, 所以 Hato 能

够获得更好的吞吐. 此外, 在 3090 上的混跑实验, Hato 更好的性能来源于 Hato 能够处理 RT kernel

与其他 kernel的混跑情况,而 Tacker的核函数融合不能支持两种编程语言的融合.因此, Hato在 3090

上也能获得更好的吞吐性能.

由于核函数混跑对 tgemm-fmrif 相比于核函数混跑对 tgemm-icp有更高的混跑重叠率, tgemm-

fmrif 在 2080Ti 和 V100 上都获得了相比于 tgemm-icp 更高的吞吐提升. fmrif , ffft, 相比于 fcp

与 fmriq 一直能够带来更高的混跑重叠率, 更高的系统吞吐. 与此同时, 运行时的系统提升仍然取决

于任务的到达模式. 所有的任务都以泊松分布到来, 这可能带来一些微小的性能波动.

对于云游戏服务而言, 我们使用 4 种不同的 RT kernel 来模拟 4 种云游戏的负载. 因此, 云游戏

服务场景下 Hato 相对于 Tacker 的性能提升, 完全取决于 4 种 RT kernel 与混跑核函数的混跑重叠

率. 此外, 由于 Tacker 无法支持云游戏服务场景下的核函数融合, 其无法利用到该场景下的 SM 内并

行性. 因此, Hato 相比于 Tacker 有最高的系统吞吐提升.

7.3 保证服务质量

在以上的 5 个子实验中, 我们进一步统计了所有延迟敏感型服务的 99% 完成时间. 图 10(a)展示

了在 8 × 8 = 64 个混跑配置下的延迟敏感型任务的 99% 完成时间 (一个延迟敏感型任务的多次计算

时间中, 从小到大排序第 99% 分位的计算时间). 如图所示, Hato 在所有混跑配置下都保证了延迟敏

感型任务的服务质量. 这是因为, Hato运行时根据延迟敏感型任务的服务质量余量来决定是否进行核

函数混跑. 如果延迟敏感型任务可能遭遇服务质量违反, Hato 则退化成单独执行.

7.4 性能预测精度

我们评估 Hato中两段线性模型来预测核函数混跑执行时间的有效性. 由于页面限制,图 10(b)仅

仅展示了部分的实验结果. 不过没有展示出的实验结果也和图 10(b) 中的结果有类似的结果. 如图所

示, 混跑时间的预测值与实际值最多相差 6.5%, 平均预测误差小于 1.4%. 因此, Hato 能够使用两段线

性回归模型来预测两个核函数的混跑执行时间.

7.5 混跑性能提升

我们评估了 Hato混跑方法相对于 Tacker核函数融合方法的性能提升. 我们使用 TC kernel tgemm
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图 10 (网络版彩图) Hato 各个子模块的有效性

Figure 10 (Color online) Effectiveness of different modules in Hato. (a) Quality-of-service guarantee; (b) prediction

accuracy of two-stage linear regression models; (c) performance improvement of Hato compared with kernel fusion;
(d) results for the co-location with multiple applications

与 4 种 FP32 kernel 和 4 种 INT32 kernel 进行混跑实验. 图 10(c) 展示了相应的实验结果. 如图所示,

Hato 混跑方法相对 Tacker 融合方法, 平均提升 23.7%, 最高提升 38.5% 的系统吞吐. 这是因为, 核函

数融合方法带来了相当的资源浪费. 额外的资源使用导致核函数融合方法不能发射足够的线程块到

SM 上, 这也因此带来了核函数融合方法的低性能.

7.6 多个任务混跑

我们通过一个延迟敏感型任务与多个尽力而为型任务的混跑来进一步验证 Hato 的有效性. 具体

而言, 我们同时使用 FP32 Core 的应用, 与使用 INT32 Core 的应用来与一个 DNN 推理服务进行混

跑. 图 10(d) 展示了相应的实验结果. 如图所示, Hato 相对 Tacker 平均提升 14.9%, 最高提升 18.9%

的吞吐提升. 这是因为, Hato一直能够选择有最优吞吐提升的核函数进行混跑,而 Tacker仅仅能够选

择最先到来的核函数进行核函数融合.

7.7 实验开销

Hato 的实验开销来自于两方面: 并行性感知子模块以及性能建模子模块. 对于并行性感知子模

块, 每个基准应用仅仅需要运行 10 ms, 5 种基准应用仅仅需要 50 ms, 而 5 种基准应用的两两混跑

需要 C2
5 × 20 = 200 ms. 并行性感知子模块最多需要 250 ms 的计算开销. 对于性能建模子模块, 假

设有 50 个尽力而为型任务, 10 个延迟敏感型任务, 每个核函数混跑对混跑需要 10 ms, 则总共需要

50× 10× 10 = 5000 ms. 因此, Hato 的实验开销是可接受的.

8 相关工作

在数据中心上进行任务的混合部署以提升系统吞吐是研究人员一直非常关注的研究方向.混合部

署领域主要包括两个核心的研究子方向: 服务质量管理和纯粹吞吐提升.

很多相关工作都关注于在保证延迟敏感型任务的服务质量的同时提升整体系统吞吐. Baymax [5]

基于英伟达官方调度接口 MPS,通过重新排序核函数的发射, 以支持尽力而为型任务使用延迟敏感型

任务没有使用完的 GPU时间片. Rollover [18] 在硬件层支持延迟敏感型任务抢占尽力而为型任务占据

的 GPU 资源, 以保证延迟敏感型任务的服务质量. 这些工作都仅仅关注于 GPU 层次, 也就是 SM 粒
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度上的时间片利用效率. 它们并不关注于 SM 内的计算单元使用效率, 因此无法用于利用 SM 内并行

性提升整体系统吞吐. 此外, Tacker [6] 通过核函数融合的方法, 将 TC kernel 与 FP32 kernel 融合成

一个新的核函数. 由于这个核函数能够同时将使用 Tensor Core 与 FP32 Core 的计算部分发射到一个

SM 上, 它能够支持两种计算单元的同时使用. ISPA [19] 和 Plasticine [20] 尝试调整核函数在流处理器

上使用的线程槽、共享内存、寄存器数量,以最大化一个核函数混跑对的执行性能.然而, Tacker, ISPA

和和 Plasticine都假设两种计算单元的并行性是已知的, 而这个信息是无法轻易得到的. 与此同时, 以

上 3 个工作都无法处理存在多种 SM 内并行性的情况. 因此, 现有工作都无法带来最优的系统吞吐.

还有很多相关工作关注于通过混合部署多个尽力而为型任务来提升系统吞吐. Mastro [21] 通过考

虑动态任务信息, 运行时自适应地调整多任务的执行模式. SMK [22] 通过为 GPU 添加线程块粒度的

切换机制, 支持 GPU 进行更细粒度的核函数调度. 在这些关注于核函数粒度的调度优化工作之外, 另

外一些工作则关注于核函数的资源管理. 在文献 [23] 中, 相关研究人员通过内存带宽的资源管理, 实

现整体吞吐的调度优化. 而在文献 [24] 中, 相关研究人员通过内存使用的管理, 提升整体的系统吞吐.

除了以上工作之外, 很多研究工作基于 GPU 模拟器进行了相应的研究 [25, 26]. 它们通过从硬件层获取

硬件计数器信息来进行相应的性能预测与资源管理. 由于它们都依赖于 GPU模拟器,在真实 GPU上

都是不可用的, 同时它们也都没有考虑到现有 SM 内的多种计算单元.

9 总结

目前 GPU 内可能包含着多种计算单元, 例如 FP32 Core, INT32 Core, FP64 Core, Tensor Core,

以及 RT Core. 任意一种 GPU 可能包含着以上单元的部分计算单元. 虽然 GPU 内流处理器内包含

着多种计算单元, 这些信息是无法直接获知的. 而且, 现有调度接口无法直接利用到这些计算资源的

并行性. 为此, 我们提出了硬件感知吞吐导向的核函数调度方法 Hato. Hato 能够通过一套并行性感

知工作,为任意 GPU定位出所有的 SM内并行性. 其次, Hato 解决了核函数在 SM上的资源竞争, 并

为核函数混跑对构建了混跑性能预测模型. 最后, Hato 通过一个吞吐导向的调度策略, 支持在保证延

迟敏感型任务服务质量的同时, 利用到所有的 SM 内并行性, 提升整体系统吞吐. 实验结果表明, Hato

相比最新调度系统 Tacker 提升了平均 19.2%, 最高 54.1% 的系统吞吐.
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赵涵等: 保证延迟敏感型任务服务质量的情况下利用流处理器内所有并行性以最大化系统吞吐
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Abstract To address the burgeoning demand for computational capacity, GPUs incorporate an array of both

general-purpose and specialized computing units, including FP32 Core, INT32 Core, FP64 Core, Tensor Core,

and RT Core, within their streaming multiprocessors (SM). Various types of GPUs may encompass a subset of

these computing units. Despite the presence of multiple computing units within the SM, the parallelism among

them is not elucidated in the hardware design documentation. Concurrently, official scheduling interfaces lack the

capability to facilitate the parallel utilization of these computing resources by co-running the kernels using different

computing units. Also, they could not support the runtime scheduling to optimize overall system throughput.

Faced with the above problems, we propose a hardware-aware throughput-oriented kernel scheduling method Hato.

Hato first designs a parallelism-aware tool that supports finding all intra-SM parallelism for any GPU. Secondly,

Hato proposes a kernel co-running modeling method, which supports the existing scheduling interfaces to utilize

the intra-SM parallelism, and the accurate duration prediction for the co-running kernels. Finally, Hato proposes

a throughput-oriented scheduling strategy that supports utilizing all possible intra-SM parallelism to maximize

overall system throughput while ensuring service quality for latency-sensitive applications. Experimental results

show that compared with the state-of-the-art scheduling system Tacker, Hato improves the system throughput

by an average of 19.2% and by as much as 54.1%.

Keywords GPU, intra-SM parallelism, throughput improvement, runtime system
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